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剣道上達支援システムの実現に向けた

ウェアラブルセンサによる打突動作検出/認識

および熟練度評価手法に関する研究∗

鳥越 庸平

内容梗概

近年，スポーツ分野において，競技者のトレーニングプロセスの強化やパフォー

マンスの向上に情報通信技術（ICT）が用いられる機会が増加している．特に，セ

ンシングデバイスの小型化・無線通信の低電力化により，ウェアラブルセンサを競

技者の身体や競技用具に装着することで多様なデータを取得可能となった．ウェ

アラブルセンサの多くは，加速度センサとジャイロセンサを備えた慣性センサが

内蔵されており，屋内外問わず競技者の運動動作を計測可能であることから，こ

れまで注目されていなかった様々なスポーツにおけるパフォーマンス分析が大き

く期待されている．

本論文では，日本の伝統的な武道の一つである剣道に着目し，初心者でも効果

的な剣道稽古を単独で行える新しい支援システムの実現を目指して，慣性センサ

内蔵ウェアラブルセンサを用いた打突動作の検出，種類認識，および熟練度評価

手法を提案する．本システムは，ウェアラブルセンサを競技者が身体や竹刀に装

着した状態で素振りを行うことを想定している．システムが常時競技者をモニタ

リングすることにより，素振りによる打突動作が実行されると自動で検出され，

技の種類の記録が行われる．また，練習後には打突動作の熟練度をシステムが評

価することで，正しい打突動作へ補正することを目指す．本システムで用いる提

案手法の有効性を評価するため，（1）ユーザから取得されたデータからの打突動

∗奈良先端科学技術大学院大学 先端科学技術研究科 修士論文, 令和 2年 3月 13日.

i



作区間検出，（2）打突動作の技の種類認識，（3）認識された打突動作に対しての

熟練度評価に関する評価実験を行った．はじめに，ウェアラブルセンサを右手首，

腰，竹刀鍔，竹刀先革に装着した 14人の実験参加者（剣道経験者 7人，未経験者

7人）から素振りによる打突動作のセンサデータを収集した．（1）では，教師デー

タと入力される時系列センサデータ間のDTW（Dynamic Time Warping）距離

を計算し，打突動作区間を検出した．その結果，F値：95.0%の精度で打突動作を

検出できることを確認した．（2）では，教師付き機械学習手法を用いた推論モデ

ルによって，5種類（正面，右面，左面，胴，小手）と面を統一した 3種類（面，

胴，小手）の打突動作を分類した．評価はユーザに依存するケース（PD）と依

存しないケース（PI）の 2通りで行い，PDでは，竹刀鍔の 1箇所にウェアラブ

ルセンサを装着した場合，5分類で F値：71.0%，3分類で F値：81.6%の認識精

度となった．PIでは，右手首の 1箇所にウェアラブルセンサを装着した場合，5

分類で F値：94.0%，3分類で F値：97.7%の認識精度となった．最後に，（3）打

突動作の熟練度評価として，打突動作の「フォーム」，「速さ」，「一貫性」を指標

として，各指標に基づいた評価値を算出した．その結果，多くの指標で熟練度を

評価できる可能性を示した．
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Strike Activity Detection/Recognition

and Evaluation Method Using Wearable Sensors

Towards Kendo Skill Improvement Support

System∗

Yohei Torigoe

Abstract

In the field of sports, there are increasing opportunities to use information and

communication technology (ICT) to enhance the training process and improve

the performance of athletes. In particular, it is possible to obtain a variety of

data using wearable sensors attached to the athlete’s body and athletic equipment

because of the miniaturization, low power, and low power wireless communication

of sensing devices. Many wearable sensors have built-in inertial sensors equipped

with acceleration sensors and gyro sensors, and can measure the athlete’s move-

ments both indoors and outdoors. Therefore, it has great potential in the per-

formance analysis of various sports that have not been done. In this thesis, we

focus on kendo, a traditional martial art using shinai (bamboo swords) in Japan,

and propose methods for detecting, recognizing, evaluating strike activities us-

ing wearable sensors towards realizing a kendo skill improvement support system

that enables even beginners to practice effectively alone. This system assumes

that players attach the wearable sensors to the body and the shinai, and practice

performing strike activities. The system is constantly monitoring the player, and

∗Master’s Thesis, Graduate School of Science and Technology, Nara Institute of Science and

Technology, March 13, 2020.
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when a strike activity is executed, it is automatically detected and the type of it

is recorded. Also, after practice, the strike activities recorded are evaluated by

the system. In order to realize the proposed system, we propose three methods:

(1) a method for detecting a strike activity section from data obtained from the

player: (2) a method for recognizing the type of strike activity: (3) a method

for evaluating the skill level of strike activities. We performed evaluation exper-

iments to confirm the effectiveness of each method. We used a sensor data set

of strike activities obtained from 14 participants (7 kendo-experienced persons, 7

inexperienced persons). We attached four wearable sensors to the participants’

right wrist, waist, and the shinai (tsuba and sakigawa). First, as the detection of

the strike activity, we calculated the dynamic time warping (DTW) distance be-

tween the training data and the time series data and detected the strike activity

sections. The proposed method detected strike activities with high accuracy of

F-measure: 95.0%. Next, as the recognition of strike activity, we recognized five

types (Center-Men, Right-Men, Left-Men, Dō, Kote) and three types (Men, Dō,

Kote) strike activities. In the person independent case, we achieved F-measure:

71.0% (five types) and 81.6% (three types) accuracy using one wearable sensor at-

tached to the shinai tsuba. In the person dependent case, we achieved F-measure:

93.1% (five types) and 97.7% (three types) accuracy using one wearable sensor

attached to the right wrist. Finally, as the evaluation of the skill level of the

strike activities, we focused on the ”form”, ”speed”, and ”consistency” of the

strike activity, and calculated the evaluation value using the acceleration and

gyro obtained from the sensors. As a result, the possibility that the skill level

could be evaluated by wearable sensors was shown.

Keywords:

skill improvement support, kendo, wearable sensor, inertial sensor, machine learn-

ing
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1. 序論

2020年に開催される東京オリンピック・パラリンピックに向けて，世界的にス

ポーツ分野における ICT（Information and Communication Technology）の活用

が積極的に推進されている．ICTの活用によって，競技者自身，あるいは指導者

が定量的な数値データに基づき，試合内容や練習中のパフォーマンスを詳細に分

析可能となり，トレーニングプロセスの強化や，試合における戦術パターンの増

加及びパフォーマンスの向上が期待されている [1]．サッカーでは，2015年に国

際サッカー連盟（FIFA）が，公式戦においてGPS（Global Positioning System）

などの計測デバイスを選手に装着することを許可している [2]．ラグビーでも，慣

性センサ及びGPSが練習または試合における選手の活動量を定量化するのに活

用されている [3, 4]．これにより，選手はその日の体調やパフォーマンスに合わせ

てパーソナライズドされた適切なトレーニングメニューや戦術を選択でき，オー

バートレーニングや怪我のリスクを最小限に抑えることができることから，様々

なスポーツにおいて，多くのプロ選手が ICTを活用している．

スポーツ分野における ICTの活用は，これまでプロの競技者に限られていた

が，近年では多くのセンサを搭載したウェアラブルデバイスの普及および分析ソ

フトのユーザビリティの向上により，アマチュアの競技者や一般のユーザでも容

易に導入可能となった．各種センサの中でも特に，3軸加速度センサ及び 3軸ジャ

イロセンサを備えた慣性センサは，多くのウェアラブルセンサに内蔵されており，

屋内外を問わず競技者の動作情報を高精度に取得可能であることから，今後，今

まで注目されていなかったスポーツにも展開されることが見込まれる [5]．これに

伴い，現在，慣性センサ内蔵ウェアラブルセンサを用いた運動に関するアクティ

ビティの追跡，認識，及び支援に関する研究が盛んに行われている．バスケット

ボールやクライミングでは，リストバンド型のウェアラブルセンサを競技者の手

首に装着し，競技中の動作を分析することで，シュート動作の認識やクライミン

グルートを推定する研究が取り組まれている [6, 7]．

しかし，様々あるスポーツの中でも特に，日本の伝統的なスポーツ及び武道の

一つとして知られている剣道の分野では，竹刀や防具に装着された加速度センサ

や圧力センサのデータから一部の技の評価を行う研究がいくつか行われているの

1



みであり，未だ剣道競技者をサポートする域まで至っていない [8, 9]．

剣道とは，防具を身に付けて相対した競技者が，竹刀で定められた部位を打突

し合い，勝敗を競う武道の一種である．対戦相手の「面」，「突き」，「胴」，「小手」

の 4つの部位を打突し，審判によって有効打突であると認められた場合，ポイン

トを獲得できる．しかし，有効打突として審判に認められるには，複数の条件が

存在する．特に重要とされている条件が「正しい打突動作で打突しなければなら

ない」ということである．そのため，剣道の技術上達には正しい打突動作の習得

が必要不可欠である．この正しい打突動作を習得するための稽古として，初級者

から熟練者までが必ず行う，最も象徴的な稽古方法が「素振り」である．素振り

は正しい打突動作の感覚を身体に染み込ませる効果があり，自分ひとりの感覚で

行うのではなく，指導者や熟練者に意見を求め，客観的な情報を基に補正してい

くことが好ましい．しかし，実際の稽古では，少数の指導者が大勢の競技者を指

導することから，各競技者が打突動作ごとに十分な指導を受けることが難しい．

これは，練習効率及びモチベーションの低下や，間違ったフォームで素振り行う

ことによって怪我を引き起こす可能性がある．

本論文では，初心者でも効果的な剣道練習を単独で行える新しい支援システム

の実現を目指し，慣性センサ内蔵ウェアラブルセンサを用いた打突動作の検出，

種類認識，および熟練度評価手法を提案する．この支援システムは，競技者が身

体や竹刀に慣性センサを装着し，素振りによる打突動作を行うことを想定してお

り，常時競技者をモニタリングすることで，システム側が自動で実行された打突

動作を検出し，技の種類を記録する．練習後には各打突動作の熟練度評価を確認

することができる．さらに，その評価結果は指導者に代わって，パーソナライズ

ドされた練習メニュー推薦に貢献すると考えられる．提案アルゴリズムは，（1）

ユーザから取得されたデータから打突動作の区間を検出するステップ，（2）打突

動作の技の種類の認識を行うステップ，（3）認識された打突動作に対して熟練度

評価を行うステップの 3ステップで構成される．（1）では，教師データと入力され

る時系列センサデータ間のDTW（Dynamic Time Warping）距離を計算し，打

突動作区間を検出した．（2）では，教師付き機械学習手法を用いた推論モデルに

よって，5種類（正面，右面，左面，胴，小手）と面を統一した 3種類（面，胴，

2



小手）の打突動作を分類した．評価はユーザに依存するケース（PD）と依存し

ないケース（PI）の 2通りで行い，PDでは，竹刀鍔の 1箇所にウェアラブルセ

ンサを装着した場合，5分類で F値：71.0%，3分類で F値：81.6%の認識精度と

なった．PIでは，右手首の 1箇所にウェアラブルセンサを装着した場合，5分類

でF値：94.0%，3分類でF値：97.7%の認識精度となった．最後に，（3）打突動作

の熟練度評価として，有効打突の条件を基に「フォーム」，「速さ」，「一貫性」の 3

つの仮説を立て，それぞれに沿った指標を生成する．フォーム及び速さに関して

は，打突動作区間における熟練者のセンサデータに対するユーザのセンサデータ

を比較することで，評価値を算出する．一貫性に関しては，ユーザのセンサデー

タに含まれる複数回の打突動作を比較することで，評価値を算出する．その結果，

仮説に沿って生成された指標の多くで熟練度を評価できる可能性を示した．

本論文はこれらをまとめたものであり，構成は以下の通りである．第 2章では，

関連研究として様々なデバイスを用いて運動分析を行った研究を取り上げ，慣性

センサを用いる提案手法の立ち位置を明確にする．また，剣道の打突動作の熟練

度評価を行った研究について述べる．第 3章では，剣道上達支援システムの概要

と，本研究が課題として扱う打突動作の区間検出，種類認識，熟練度評価手法に

ついて述べる．第 4章では，提案手法における最適な類似度算出手法，機械学習

アルゴリズム，ウェアラブルセンサ装着位置を確認するために行われた評価実験

と，その結果および考察について述べる．最後に，第 5章にて本論文の結論と今

後の課題について述べる．
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2. 関連研究

近年，様々なスポーツにおいて運動支援を目的とした研究が盛んに行われてい

る.本章では，（1）運動検出及び認識に関する研究と，（2）競技者の熟練度評価に

関する研究の 2つについて，それぞれの研究の概要と問題点を述べる．

2.1 運動検出および認識に関する研究

運動に関するアクティビティの検出及び認識は，ユーザの日々の運動活動に関

する量的データを取得に役立つ．ここから，競技者のパフォーマンス改善や怪我

のリスク低減など，様々な効果が期待できる [1]．既存研究において，それらに対

する様々な手法が提案されており，これらの多くは，(1)カメラによってスポー

ツ中のモーションを撮影した映像を分析する手法，(2)GPSに代表されるGNSS

（Global Navigation Satelite System）デバイスを競技者の身体に装着することで

トラッキングし，プレー内容を分析する手法，(3)慣性センサを身体，または競技

用具に装着し，取得されるセンサデータを分析する手法の 3つに分けられる．以

下の節では，それぞれの手法について述べる．

2.1.1 カメラベース

カメラを用いる分析手法は，身体に何も装着する必要がないため，競技者は違

和感を感じることなく計測できる．また,モーショントラッキングによるスポー

ツ分析は最も頻繁に使用される手法の 1つである．さらに，高速運動を伴うス

ポーツ競技の動作計測への利用が試みられている光学式モーションキャプチャシ

ステム [10]やデジタルビデオカメラを用いた DLT (Direct Linear Transformation

Method) 法 [11]なども存在し，これらのモーションキャプチャシステムはより正

確な測定を必要とするアプリケーションで頻繁に使用されている．その反面，複

数のカメラを利用する場合システムが大規模かつ高コストとなり，1台のカメラ

のみを使用する場合，計測範囲が限定され，計測できない死角が問題が存在する.
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2.1.2 GNSSベース

GNSSを用いる分析手法は，競技者の身体にデバイスを装着する必要があるも

のの，屋外の広いフィールドで競技が行われるアメリカンフットボール [12]やサッ

カー [13]などで注目される手法である．Catapult社のPLAYERTEK[14]では，試

合中の競技者をトラッキングすることで得られたデータから，各競技者の走行距

離やプレーエリア，フォーメーションの正確さを分析し，戦術に役立てることが

可能である．その反面，トラッキングは屋外に限られ，屋内で行われる競技では

著しく精度が低下するといった問題が存在する．

2.1.3 慣性センサベース

慣性センサを用いる分析手法は，競技者の身体や競技用具にいくつかの慣性セ

ンサを装着して競技中の動作を計測，分析する．慣性センサは屋内外問わずに競

技者のモーション情報を高精度に取得可能であるものの，得られる数値データの

みで競技者の動作を直感的に把握すること困難である．したがって，得られた数

値データを基に，競技者の実行した技の認識や，細かなモーション情報のパラメー

タ計算が行われ，トレーニングプロセスを効率化する研究が多く行われている．

Blankら [15]は，卓球ラケットに慣性センサを取り付け，アマチュアおよびプ

ロの選手 10人から収集したデータを用いて、8つの異なる基本ストロークタイプ

を認識した．Jensenら [16]は，ゴルフクラブのヘンドに取り付けられた慣性セン

サのデータを使用した，ゴルフパット解析システムを開発した．機械学習手法を

用いてリアルタイムで競技者のパットを自動検出し，パット動作における様々な

パラメータを計算した．その結果，11人中 8人の被験者において 83%以上の検出

率を達成した．既に市販されているデバイスとして，SONY社のスマートテニス

センサー [17]は，慣性センサを搭載したセンサデバイスをラケット装着すること

でラケットでのヒッティングポイントや，ショットの種類，ボールの回転や速度，

スイング速度などを測定し，課題の発見に繋げることが可能である．

提案手法では、慣性センサ内蔵ウェアラブルセンサから取得したセンサデータ

を使用して打突動作を分析する．その理由として，まず，支援システムは，競技

者が単独で使用することを前提としており，ビデオカメラやスマートフォンのカ
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メラを用いるカメラベースの手法では，カメラを設置し，画角を調整するのに時

間を要するため，競技者にとって使いやすいものではない．第二に，剣道は屋内

競技であり，GPSに代表されるGNSSベースの手法は実用的ではない．最後に，

近年のウェアラブルコンピューティングの発展に伴い，腕時計型，メガネ型，ベ

ルト型といった様々な慣性センサ内蔵ウェアラブルセンサが登場している．その

ため，将来的に支援システムのさらなる機能拡張が期待できる．

2.2 競技者の熟練度評価に関する研究

剣道では，試合において有効打突を得るために，打突部位を素早く正確に打突

する必要がある．そのため，剣道初心者は素早く正確な打突を身体に染み込ませ，

有効打突を得られる程度の技術を習得することが最初の壁となる．このとき，効

果的に技術上達するには，熟練者との打突動作の違いを理解することが大切であ

る．既存研究において，初心者と熟練者の打突動作を比較した研究がいくつか行

われている．

大野ら [18]は，光学式三次元動作解析システム専用カメラ 8台と，ハイスピー

ドカメラ 1台を用いて，20人の剣道経験者のすり足と踏み込み足による 2種類の

正面の打突動作に対して，腰部中心位置の変化を分析した．その結果，踏み込み

足打突の際，中・初級者と比較して，上級者は腰部の上下動が小さく，前方向へ

の移動が大きいことを確認した．Jamesら [19]は，木刀の先端と柄に加速度セン

サを取り付け，センサデータとビデオ映像を用いて，正面を打突した際の打突動

作特性を解析した．その結果，一部の初級者と熟練度でフォームに特徴が見られ

ることを確認した．Jeongら [9, 20]は，竹刀の柄に圧力センサを取り付け，熟練

者が小手の打突動作を行う際の握力の変動を解析した．その結果，打突前と打突

時で左右手の握力が逆転することを示した．また，小手の打突動作に対し，有効

打突と非有効打突を区別するために，圧力センサが埋め込まれたスマート小手を

開発した．5名の有段者と，5名の級所有者の 10名の打突動作をスマート小手を

用いて分析した結果，有段者の方が力強い打突動作を行えていることを確認した．

上記の研究は，熟練者と初心者の打突動作の特性について分析しているが，[18]

では，複数台の特殊なカメラを用いており，システムが大規模かつ高コストとなっ
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ている．また，[18, 19]では正面，[9, 20]では小手のみを対象としており，その他

の打突動作の比較は行われていない．そこで，提案手法では，小型のウェアラブ

ルセンサから取得される 5種類の打突動作（正面，右面，左面，胴，小手）の慣

性センサデータを用いて，それぞれの熟練度を評価する．
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3. 剣道上達支援システム

本章では，本研究の最終目標である剣道上達支援システムの概要と，システム

の実現に向けた打突動作の区間検出，種類認識，熟練度評価手法について述べる．

3.1 システム概要

剣道における最も基本的な稽古は素振りである．素振り稽古は，正しい打突動

作の感覚を身体に染み込ませるため，初心者から熟練者まで欠かさず行う．他に

も筋力向上や冴えのある鋭い打突を身に付けるなど，様々な効果がある．このと

き，指導者による客観的なアドバイスを基に補正していくことが望ましいが，実

際の稽古現場では少数の指導者が大勢の競技者を指導しているため，一人ひとり

が十分なアドバイスを受けることは難しい．正しくない打突動作による素振り稽

古は，練習効率を大きく低下させてしまう可能性がある．特に，初心者の場合は

間違った打突動作を身に付けてしまう可能性がある．本研究では，この問題を解

決できる，ウェアラブルセンサを活用した剣道上達支援システムの実現を最終目

標としている．図 1に提案システムの全体図を示す．提案システムは，ユーザの

身体及び竹刀に取り付けられた少数のウェアラブルセンサ（加速度センサおよび

ジャイロセンサ）から素振り稽古中の打突動作情報を取得後，以下の 3つの基本

的なステップで分析を行う．

STEP1：打突動作の区間検出

ウェアラブルセンサから取得される時系列加速度データから，ユーザが打

突動作を行っていた区間を検出する．

STEP2：打突動作の種類認識

検出された区間の慣性データから特徴量を抽出し，事前に作成した学習モ

デルを用いて打突動作の技の種類を自動認識する．

STEP3：打突動作の熟練度評価

認識された打突動作に対して，慣性データから取得できる指標を基に熟練

度評価を評価し，ユーザへフィードバックする．
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素振り稽古 STEP1：検出

STEP2：認識STEP3：評価

図 1 剣道上達支援システム

この 3つのステップを通して，本支援システムは，行われた稽古の自動記録によ

るユーザのモチベーション維持や，定量的な分析結果に基づいた，ユーザの打突

動作補正を行う．これにより，ユーザの剣道技能上達効率の向上を目指す．本論

文では，システムの実現に向けて，各ステップに対応した打突動作の区間検出，

種類認識，熟練度評価の 3つの手法を提案する．以下の節において，剣道上達支

援システムが対象とする打突動作と各手法について述べる．

3.2 対象とする打突動作

剣道では，打突動作は特定の対象部位に対してのみ行われ，そのすべて部位は

防具によって保護されている．図 2は，本研究において分析対象とする 5種類の

打突動作よって打突される位置を示している．なお，本研究の対象は素振りによ
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図 2 対象とする打突動作による打突部位

る打突動作であり，防具に対しての打突は行わない．

•面（正面，右面，左面）
竹刀で相手の頭部を打つ打突のことで，最も基本的な打突動作である．基

本は頭部上方を打つ正面打ちが用いられるが，面の側面左右 45 °を打つ左

右面も存在する．

•胴（右胴）
竹刀で相手の胴の部分を打つ打突動作である．原則相手の右手側の胴を打

つ右胴が主流であり，左胴を打つ逆胴打ちも存在するが，あまり見られな

い技であるため，本研究では対象外とした．

•小手（右小手）
竹刀で相手の手首の部分を打つ打突動作である．原則相手の右手首を打つ

右小手が主流であり，左小手を打つ逆小手も存在するが，逆胴と同様に珍

しい技であるため，本研究では対象外とした．

突きは，相手の喉を竹刀で突く基本的な打突動作の一つであるものの，誤った突

きが相手の首に重傷を負わせる可能性があるため，練習や競技中における突きは
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(a) 正面

(b) 胴

(c) 小手

図 3 各打突動作の様子

上級者に限定されることがある．そのため，本研究では突きを対象外とした．図

3は正面，胴，小手の打突動作の様子を示している．面と小手の動きが類似して

いることが確認できる．

3.3 時系列データからの打突動作検出手法

本研究では，ユーザに装着されたウェアラブルセンサから得られる時系列加速

度データから，Dynamic Time Warping（DTW）距離 [21]に基づいて打突動作区

間を検出する．DTWは 2つの時系列データ間の類似度（距離）を計算する手法

である．時系列データは様々な分野で取り扱われており，データマイニング，検

索，クラス分類などの処理のために時系列データの類似度計算が求められてきた．

最も簡単な類似度計算手法はユークリッド距離であるが，時間軸方向の対応が固

定化されているため，長さの異なる時系列データの比較を行うことができない点
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や，時間的歪みの影響を受けやすいといった欠点が存在する．DTWはこれらの

欠点を克服した時系列データの類似度計算手法である．DTWの特徴として，時

系列データにおける 1点のデータを，もう一方の時系列データにおける複数点の

データに対応付けられるため，時間軸方向の非線形な伸縮を許容できる．そのた

め，部分的な速度が異なる時系列や，長さのことなる時系列データ間の類似度が

求められる．本研究では，剣道経験年数や性別などにより，ユーザによって打突

動作の長さや部分的な速度が異なる場合が存在するため，それらに対応している

DTWを使用する．

以下に，DTWの具体的なアルゴリズムを示す．長さmの時系列データ T1 =

(t11, t
1
2, ..., t

1
m)と長さ nの時系列データ T2 = (t21, t

2
2, ..., t

1
n)を考えるとき，これらの

DTW距離D(T1, T2)は次のように定義される．

D(T1, T2) = d(m,n) (1)

d(i, j) = |t1i − t2j |+min


d(i, j − 1)

d(i− 1, j)

d(i− 1, j − 1)

(2)

d(0, 0) = 0, d(i, 0) = d(0, j) = ∞ (3)

(i = 1, ...,m; j = 1, ..., n)

本稿で提案する手法では，ウェアラブルセンサから取得された打突動作を含む

加速度時系列データのサブシーケンスと，事前にラベル付けされた打突動作の

テンプレートとの間のDTW距離が計算され，このDTW距離に基づいて時系列

データから打突動作区間を検出する．はじめに，取得された 3軸の加速度時系列

データの合成値Cを式 (4)を用いて計算する．

Ci =
√

(x2
i + y2i + z2i ) (4)

この合成加速度の時系列データは，ウィンドウ幅 1.28秒（128サンプル），スラ

イド幅 0.32秒（32サンプル）のスライディングウィンドウでサブシーケンスに

分割される．次に，すべてのサブシーケンスと，手動でラベル付けされた打突動

作中の 3軸の合成加速度データであるテンプレートとの間のDTW距離を逐次的
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図 4 検出手法の概要とDTW距離波形の例

に計算する．得られたDTW距離データに対して正規化した後，ε以下の距離値

を持つ局所的最小点の検出を行う．ここで検出された局所的最小点に対応するサ

ブシーケンスに対して，前後 0.64秒（64サンプル）ずつ補間することで得られ

る合計 2.56秒（256サンプル）の時系列データを打突動作区間とみなして検出し，

抽出する．図 4に，提案する打突動作検出手法の概要図および，同一ユーザの正

面のテンプレート対して計算された，9回の打突動作を含む合成加速度データの

DTW距離波形を示す．図 4中の緑色の点は局所的最小点を表している．また，図

5に，そのときの合成加速度データと提案手法による検出結果を示す．図 5の青

色の範囲は，手動でラベル付けされた打突動作区間を示し，赤色の範囲は打突動

作区間として検出されたサブシーケンスを示している．

3.4 ウェアラブルデバイスによる打突動作認識手法

本研究では，ユーザに装着されたウェアラブルセンサから得られる慣性センサ

データを用いて，5種類（正面，右面，左面，胴，小手）あるいは，面を統一し

た 3種類（面，胴，小手）の打突動作を認識する．
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(a) 手動でラベル付けされた打突動作区間

(b) DTW距離に基づいた打突動作区間

図 5 合成加速度データおよびDTW距離に基づく検出結果

信号処理プロセスでは，まず，ウェアラブルセンサからサンプリング周波数

100Hzで取得される加速度信号（Acc-XYZ），ジャイロ信号（Gyro-XYZ）に対

し，スパイクノイズなどのノイズ除去を行うため，メディアンフィルタと 20Hz

の 3次バタワース・ローパスフィルタを適用する．ノイズ除去された加速度信号

（Acc-XYZ）には重力および体動成分が混在しているため，0.3Hzのバタワース・

ローパスフィルタを適用し，重力成分（GravityAcc-XYZ）と体動成分（BodyAcc-

XYZ）に分離させる．この周波数は重力は低周波成分のみを有すると仮定されて

いることから決定された [22, 23]．また，体動成分の加速度信号の時間微分を計

算することによって取得されるジャーク信号（BodyAccJerk-XYZ）と，3軸信
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号のユークリッド距離を算出することで取得される合成信号（GravityAcc-Mag，

BodyAcc-Mag，BodyAccJerk-Mag）を追加する．ジャイロ信号も同様のプロセ

スによって，体動成分の角速度信号（BodyAngularSpeed-XYZ）に加えて，角加

速度信号（BodyAngularAcc-XYZ）および合成信号（BodyAngularSpeed-Mag、

BodyAngularAcc-Mag）を生成する．さらに，上記の信号のうち，GravityAcc-

XYZ、GravityAccMag、BodyAngularSpeed-XYZを除く7つの信号に対して，Fast

Fourier Transform（FFT）が適用され，周波数ドメインに写像された信号を生成

する．その結果，表 1に示す合計 17種類の信号（10個の時間ドメイン信号およ

び 7個の周波数ドメイン信号）が抽出される．

特徴量抽出プロセスでは，信号処理プロセスで得られた 17種類の信号が，2.56

秒のタイムウィンドウ（256サンプル）で分割され，それぞれのウィンドウデータ

から特徴量が計算される．運動認識に関する先行研究 [24]では，取り出されたデー

タに各運動の特徴を表すサンプルが十分に含まれているとき，高い認識精度が得

られており，剣道の打突動作は約 2秒程度であることから本研究でのタイムウィン

ドウは 2.56秒とする．2.56秒のタイムウィンドウで区切られた信号から表 2に示

す，時間ドメイン特徴量と周波数ドメイン特徴量を含む 561個の特徴量を抽出す

る．これらの特徴量の選択する理由としては，主に慣性データを用いた運動認識/

評価に関する先行研究から有効性が示されているためである [22, 23, 25, 26, 27]．

抽出された特徴量はそれぞれスケールが異なるため，標準化を行うことで平均が

0，標準偏差が 1になるようにスケールを揃えた後，それらを基に機械学習によっ

て打突動作の種類認識を行う．

3.5 ウェアラブルデバイスによる打突動作の熟練度評価手法

本研究では，ユーザに装着されたウェアラブルセンサから得られる慣性センサ

データを用いて，ユーザが実行した素振り動作の熟練度を評価する．

剣道では，有効打突を獲得するために，競技者は適確に竹刀を操作し，打突部

位を素早く正確に打突しなければならない．そこで，熟練度評価モデルを作成す

るにあたり，以下の 3つの仮説を立て，これらに沿った指標を生成する．
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表 1 加速度およびジャイロスコープから生成される時間・周波数ドメイン信号

Signal name Type (T: Time, F: Freq.)

Body Acc T, F

Gravity Acc T

Body Acc Jerk T, F

Body Angular Speed T, F

Body Angular Acc T

Body Acc Magnitude T, F

Gravity Acc Mag T

Body Acc Jerk Mag T, F

Body Angular Speed Mag T, F

Body Angular Acc Mag T, F

仮説 1：打突のフォーム

有効打突の条件に沿った，正しい打突動作を習得している熟練者同士の打

突動作の軌跡は類似度が高く，習得していない未経験者と熟練者の軌跡は

類似度が低い．

仮説 2：打突の速さ

熟練者は素早く，冴えのある鋭い打突動作を行えるため，打突動作中の手

首や竹刀の動作が未経験者より速い．

仮説 3：打突の一貫性

熟練者は打突動作が身に付いているため，複数回の打突動作において軌跡

が大きく変化することがない．

隅谷ら [28]は，モーションキャプチャシステムおよび慣性センサデータを用い

た少林寺拳法の熟練度評価手法を提案している．これにより，複数の指標から少

林寺拳法初心者，6級，3級，初段に対して段階的に評価を行った．本研究では

隅谷らの手法を参考に，慣性センサから得られる素振り動作の加速度，ジャイロ
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表 2 特徴量リスト

Function Description Formulation Type

mean（s） Arithmetic mean s̄ = 1
N

∑N
i=１ si T，F

std（s） Standard deviation σ =
√

1
N

∑N
i=１(si − s̄)2 T，F

mad（s） Median absolute deviation mediani(| si－medianj(sj) |) T，F

max（s） Largest values in array maxi(si) T，F

min（s）　　 Smallest value in array mini(si) T，F

energy（s）　　 Average sum of the square 1
N

∑N
i=１ s2i T，F

sma（s1，s2，s3）　　 Signal magnitude area 1
3

∑3
i=1

∑N
j=1 |si,j| T，F

entropy（s）　　 Signal Entropy
∑N

i=1(ci log(ci)), ci = si/
∑N

j=1 sj T，F

iqr（s）　　 Interquartile range Q3(s)−Q1(s) T，F

autorregresion（s）　　 4th order Burg Autoregression coefficients a = arburg(s, 4), a ∈ R4 T

correlation（s1，s2）　　 Pearson Correlation coefficient C1,2/
√
C1,1C2,2，C = cov(s1, s2) T

angle（s1，s2，s3，v） Angle between signal mean and vector tan−1(∥ [s̄1, s̄2, s̄3]× υ ∥, [s̄1, s̄2, s̄3] · υ) T

range（s） Range of smallest value and Largest value maxi(si)−mixi(si) T

rms（s） Root square means
√

1
N
(s21 + s22 + · · ·+ s2N) T

skewness（s）　 Frequency signal Skewness E[( s−s̄
σ
)3] F

kurtosis（s）　　 Frequency signal Kurtosis E[(s− s̄)4]/E[(s− s̄)2]2 F

maxFreqInd（s）　　 Largest frequency component argmaxi(si) F

meanFreq（s） Frequency signal weighted average
∑N

i=1(isi)/
∑N

j=1 sj F

energyBand（s，a，b） Spectral energy of a frequency band [a, b] 1
a−b+1

∑b
i=a s

2
i F

psd（s） Power spectral density 1
Freq

∑N
i=１ s2i F

N：signal vector length，Q：Quartile，T：Time domain features, F：Frequency domain features.

データから 3つの仮説に対応する指標に基づいた評価値を算出し，剣道にも適用

可能な熟練度評価手法を提案する．

具体的に，打突のフォーム及び速さに関しては，打突動作区間における熟練者

のセンサデータ（マスターデータ）とユーザから取得されるセンサデータ（ユー

ザデータ）を比較することで，評価値を算出する．一貫性に関しては，ユーザデー

タに含まれる複数回の打突動作を比較することで，評価値を算出する．

3.5.1 前処理

評価値の算出には，3.4項で抽出される体動成分の 3軸加速度データ（BodyAcc-

XYZ）と 3軸ジャイロデータ（BodyGyro-XYZ）を用いるが，ここで取得される

加速度は，打突動作の状態によって向きが異なるため，加速度データをユーザの

3方向（進行方向，鉛直方向，左右方向）に変換する．例として竹刀先革に装着
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図 6 センサ座標から基準座標への変換

しされたセンサでは，図 (6)に示すように，時刻 tにおける α軸，β，γ軸の加速

度は，aα(t)，aβ(t)，aγ(t)として計測される．これらを，進行方向の加速度 ax(t)，

鉛直方向の加速度 ay(t)，左右方向の加速度 az(t)に変換するため，まずセンサか

ら取得されるジャイロ wx(t)，wy(t)，wz(t)から式 (5)を用いてクォータニオン

(q1, q2, q3, q4)に変換する．次に，得られたクォータニオンを式 (6)に代入すること

で回転行列が得られ，最後に式 (7)を用いることで 3方向の加速度を算出できる．

d

dt


q1

q2

q3

q4

 =
1

2


0 −wz wy wx

wz 0 −wx wy

−wy wx 0 wz

−wx −wy −wz 0




q1

q2

q3

q4

 (5)

A =


q21 − q22 − q23 + q24 2(q1q2 − q3q4) 2(q1q3 + q2q4)

2(q1q2 + q3q4) −q21 + q22 − q23 + q24 2(q2q3 − q1q4)

2(q1q3 − q2q4) 2(q2q3 + q1q4) −q21 − q22 + q23 + q24

 (6)
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
ax(t)

ay(t)

az(t)

 = A


aα(t)

aβ(t)

aγ(t)

 (7)

次に，3方向の加速度（進行方向，鉛直方向，左右方向）を用いて，速度に関

する指標として躍度及び速度，フォームや一貫性に関する指標として位置を算出

する．躍度は，運動成分の加速度の時間微分を計算することによって取得し，速

度及び位置は，各方向の加速度を 1次，2次積分することで算出する．また，加

速度，躍度，速度に関しては，3軸の値に加えて，3軸の合成値を用いる．これは

3軸の値の二乗の和の平方根で算出する．

3.5.2 打突のフォームによる評価

打突のフォームによる評価では，加速度から算出された打突動作中のセンサ位

置の変動を軌跡として用いる．予め熟練者の軌跡データ（マスターデータ）を設

定し，ユーザから取得される軌跡データ（ユーザデータ）との類似度を算出し，評

価指標となるか確認する．今回，類似度計算に用いるアルゴリズムとして，DTW

を用いる．この理由として，剣道経験者と未経験者の素振り動作の速度が異なる

場合，従来の類似度計算アルゴリズムでは軌跡の類似度を正確に測定できないた

めである．軌跡データに対して正規化した後，打突フォームの類似度による評価

値 Formを，式 (8)から算出する．このときD(m,u)はマスターデータとユーザ

データ間のDTW距離値とし，lをデータの長さである．本稿では，lは打突動作

を十分に含む 256サンプルとする．

Form = 1− D(m,u)

l
(8)

3.5.3 打突の速さによる評価

打突の速さによる評価では，加速度及び，加速度から算出された打突動作中の

躍度と速度を用いる．熟練者の加速度，躍度，速度の 3軸及び合成値から平均，
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最大，最小，標準偏差を指標として算出し，マスターデータとして予め設定して

おく．ユーザからも同様の指標を算出し，ユーザデータとして，マスターデータ

と比較し，評価指標となるか確認する．打突動作の速さによる評価値 Speedは，

各指標に対して式 (9)から算出する．suをユーザデータの指標，smをマスター

データの指標とする．

Speed =
su

sm
(9)

su =

sm(su > sm)

su(su ≤ sm)

3.5.4 打突の一貫性による評価

打突の一貫性による評価では，フォームによる評価と同様に，加速度から算出

された打突動作中のセンサ位置の変動を軌跡として用いる．同一ユーザから取得

される複数回の打突動作の軌跡データから，すべての軌跡データの総当たりで類

似度計算を行い，その平均値を評価指標として用いる．類似度計算には，DTW

を用い，軌跡データに対して正規化した後，打突の一貫性（個人間の打突フォー

ムの類似度）による評価値Consistencyを，以下の式 (10)から算出する．このと

き，D(u1, u2)は 2つのユーザデータ間のDTW距離値とし，M は打突動作の回

数からなる組み合わせの数とする．また，lはデータの長さである．本稿では，l

は打突動作を十分に含む 256サンプルとする．

Consistency = 1− 1

M

M∑
i=1

D(u1, u2)

l
(10)
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4. 評価実験

剣道上達支援システムの実現に向けて，提案手法の有効性を検証するため，計

14名から収集された打突動作データセットを作成し，評価実験を行った．本章で

は，その評価実験の概要について述べる．

4.1 実験概要

評価実験では，3章で提案するウェアラブルセンサから取得される時系列慣性

データからの打突動作区間検出および打突動作の種類認識手法において，性能評

価を行う．次に，センサデータから打突動作の熟練度評価が可能かの検証を行う．

打突動作検出では，様々な部位に装着されたウェアラブルセンサから取得される

慣性データを基に，最適なセンサ装着位置や異なるユーザへの適応可能性，剣道

経験有無による検出性能を評価する．打突動作認識では，センサ装着位置および

機械学習アルゴリズムによる認識性能を評価する．最後に打突動作の熟練度評価

では，慣性データから得られる指標から剣道習熟度に応じて，段階的に熟練度を

評価可能かどうか検証する．以下の節で実験環境について述べた後，各手法にお

ける評価手法について説明する．

4.1.1 使用センサデバイス

ユーザの打突動作情報を取得するためのセンサデバイスとして本研究では，我々

が開発した SenStick[29] （図 7）を使用する．SenStickには，8種類の代表的な

MEMSセンサ（加速度，ジャイロスコープ，磁気，温度，湿度，圧力，照度，UV）

が搭載されており，最大 100Hzでタイムスタンプと共にロギングが可能である

超小型マルチセンサボードである．また，SenStickは，32MBのフラッシュメモ

リを搭載しているため，収集したセンサデータを内部メモリに記録することも

可能である．実験時における，データ収集の開始，終了，およびロギングされた

センサデータファイルの吸い出しといった操作は，SenStickとスマートフォンを

Bluetooth Low Energy（BLE）通信を介して相互に接続することで，専用のス
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SenStick

図 7 SenStick

マートフォンアプリケーションによって行うことが可能である．また，本研究で

は，SenStickに搭載されている 3軸加速度センサ，3軸ジャイロスコープの計 6軸

慣性センサを使用して打突動作情報を記録する．打突動作は高速運動であり，そ

の動きを正確に測定する必要があるため，6軸慣性センサのサンプリング周波数

を最大値の 100Hzに設定する．

4.1.2 ウェアラブルセンサ装着位置

ウェアラブルセンサの装着位置としては，ユーザの装着時の負担および打突動

作に与える影響を最小限にする位置が望ましい．図 8に，本研究におけるウェア

ラブルセンサの装着位置を示す．本研究ではまず，（1）右手首を選定した．この

理由として，Apple Watch[30]に代表されるように，腕時計型ウェアラブルデバ

イスが普及していることから，実現可能性が最も高いと考えられるためである．

それに加えて，様々な装着位置による結果を検証するため，装着時の負担および

打突動作への影響が少ないと考えられる (2) 腰，(3) 竹刀鍔，(4) 竹刀先革にも装

着する．ここで，竹刀鍔は竹刀の柄を握る手を防護する部位のことを指し，竹刀
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図 8 SenStickの装着位置

先革は竹刀先端の小さな革の部分のことを指す．一例として，図 9に Sウェアラ

ブルセンサによって計測された，右手首における加速度データとジャイロデータ

の波形を示す．各色の波形は，それぞれのセンサの X，Y，Z軸および 3軸の合

成値の加速度と角加速度の値を示している．図 9では静止，打突，打突後の余勢

の 3つの状態が確認でき，各打突動作時に生成される信号パターンを計測できて

いる．

4.1.3 データセット

表 3に示すように，7人の剣道経験者と 7人の剣道初心者あるいは未経験者を

含む，計 14名の実験参加者（男性 13名，女性 1名，年齢 18.9± 3.9）から打突動

作のセンサデータを収集した．剣道経験者には 4名の初段所有者と 2名の 2段所

有者がおり，一般的に段所有者は，剣道技術の基本が習得されていることを意味

する．身体および竹刀の複数の部位に装着されたウェアラブルセンサと提案手法

における性能の関係性を検証するために，評価実験では 4つのウェアラブルセン

サが実験参加者の右手首，腰，竹刀鍔，竹刀先革に取り付けられ，100 Hzのサン

プリング周波数で慣性センサデータ（3軸加速度および 3軸ジャイロデータ）が
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静止 打突 余勢 静止
打突

余勢 静止 打突 余勢

(a) 加速度データ

静止 打突 余勢 静止

打突

余勢 静止 打突 余勢

(b) ジャイロデータ

図 9 右手首に装着した IMUのデータ波形

記録された． 実験参加者が剣道未経験者である場合，経験者による軽い指導を

行った後に打突動作の計測が行われた．打突動作の前には 5秒程度の静止状態を

とり，5種類の打突動作（正面，右面，左面，右胴，右小手）に対して素振りを

10セットずつ行った．結果として合計 700セットの打突動作のセンサデータを収

集した．センサデータには，各被験者の実験開始時点から終了時点までのすべて

の動作がタイムスタンプと共に記録されており，オフラインで解析された．すべ

ての打突動作はセンサデータと共に映像としても記録されており，各打突動作は

映像とタイムスタンプに基づいて手作業でラベル付けされた．
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表 3 実験参加者データ

実験参加者 年齢 性別 経験年数（年） 段級位

A 23 Men 0 無し

B 23 Men 0 無し

C 23 Women 0 無し

D 17 Men 0 無し

E 13 Men 0 無し

F 24 Men 0 無し

G 23 Men 0 無し

H 15 Men 3 一級

I 23 Men 2 初段（引退）

J 17 Men 3 初段

K 16 Men 3 初段

L 15 Men 4 初段

M 17 Men 5 二段

N 15 Men 8 二段

4.2 打突動作検出結果

評価実験では，提案する打突動作の検出手法について，（1）類似度計算手法に

よる比較および，（2）検出手法の汎化性能評価の 2つの評価方法で検討を行った．

以下の項で，それぞれについて説明するとともに結果を示す．

4.2.1 類似度計算手法による比較

提案手法の打突動作の検出に有効であるかを評価するために，DTWを用いた

手法と他の類似度計算手法との比較を行った．他の類似度計算手法として，ユーク

リッド距離とコサイン類似度を用いた．長さのmの時系列データ T1 =（t11, t
1
2,…

, t1m）および T2 =（t21, t
2
2,…, t2m）が与えられたとき，ユークリッド距離DEuおよ

25



びコサイン類似度 SimCosは式 (11)，（12）で定義される．

DEu(T1, T2) =

√√√√ m∑
i=1

(t1i − t2i ) (11)

SimCos(T1, T2) =
m∑
i=1

t1i t
2
i /

√√√√ m∑
i=1

t1i

√√√√ m∑
i=1

t2i (12)

ここでは，各実験参加者の右手首に取り付けられたウェアラブルセンサから取

得した 5種類の打突動作の加速度時系列データを使用した．各時系列データには，

10セット分の同じ種類の打突動作が含まれている．各実験参加者の 10セットの

各打突動作のうち，1セットを時系列データからテンプレートとして抽出し，残

り 9セットを含む時系列データのサブシーケンスを入力データとして用いた．交

差検証により，各セットは必ず 1回テンプレートとして使用する．全ての類似度

計算手法において，テンプレートおよびサブシーケンスの両方の長さは 1.28秒

(128サンプル)とした．

表 4に，DTWとその他の類似度計算手法を用いた打突動作種類別の検出精度

結果を示す．また，図 10に，剣道経験者と未経験者のデータを用いたときの検出

精度を示す．横軸は実験参加者の剣道経験による精度を示し，類似度計算手法は

色分けされている．表 4および図 10より，DTWを用いたとき，最も高い検出精

度を得られることを確認した．対照的に，ユークリッド距離を用いたとき，検出

精度は著しく低下したことから，打突動作を正確に検出する類似度計算手法とし

て，時間方向に伸縮できるDTWが有効であることを確認した．

4.2.2 検出手法の汎化性能評価

提案手法の汎化性能を確認するために，A）同一ユーザの同一種類の打突動作

検出，B）同一ユーザの異なる種類の打突動作検出，C）異なるユーザの同一種

類の打突動作検出，D）異なるユーザの異なる種類の打突動作検出の 4種類の評

価方法を検討した．図 11に各評価方法の概要図を示す．それぞれの評価方法に

おいて，テンプレートの長さを 3.01秒（301サンプル）およびサブシーケンスの

長さは 1.28秒（128サンプル）とした．以下で各評価方法ついて説明する．

26



表 4 類似度計算手法による検出精度

テンプレート DTW ユークリッド距離 コサイン類似度

正面 96.5% 56.6% 86.0%

右面 94.4% 50.0% 86.1%

左面 96.4% 55.4% 94.0%

胴 90.7% 59.4% 81.1%

小手 96.1% 58.3% 89.3%

平均 94.8% 55.9% 87.3%

図 10 剣道経験による検出精度

A）同一ユーザの同一種類の打突動作検出

ここでは，テンプレートと入力データは，同一の実験参加者および同一種類の打

突動作を用いた．10セットの打突動作のうち，1セットを時系列データからテン

プレートとして抽出し，残りの 9セットを含む時系列データを入力データとして

用いた．交差検証により，各セットは 1回ずつテンプレートとして使用されてい

る．また，ここではウェアラブルセンサ装着位置による検出精度も比較した．

表 5に，同一ユーザの同一種類の打突動作を検出した結果を示す．ここでは，

剣道経験の有無を考慮して，ウェアラブルセンサ装着位置による検出精度も同様

に比較した．まず，全実験参加者の結果に着目すると，ウェアラブルセンサを右

手首に装着したときに最も高い検出精度を得られ，F値：93%でであった．一方
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Detection of the same activity 
for the same participant

Train Data Input Time Series

Men Men

Detects

Detection of the different activity 
for the same participant

Train Data Input Time Series

Men Do, Kote…

Detects

Detection of the same activity 
for the different participant

Train Data Input Time Series

Men Men

Detects

Detection of the different activity 
for the different participant

Train Data Input Time Series

Men Do, Kote…

Detects

図 11 打突動作検出における汎化性能評価手法

で，最低の検出精度はウェアラブルセンサを竹刀鍔と竹刀先革に装着したときの

F値：86.8%であった．剣道経験者の中で最も高い検出精度であったのは，ウェア

ラブルセンサを竹刀先革に装着したときで，F値：99.1%であった．その後，竹

刀鍔，腰，右手首と続き，すべての検出精度が 95.0%を超えていることを確認し

た．剣道未経験者の場合，ウェアラブルセンサを右手首に装着したときに最も高

い検出精度を得られ，F値：92.8%であった．その後，腰，竹刀鍔，竹刀先革と

続き，経験者と逆順となった．竹刀先革では，F値で 24.5%の開きが確認できた．

その理由として，正面の 1回目をテンプレート，2 9回目を含む時系列データを入

力データとしたときの，経験者のDTW距離（図 12(a)）および未経験者のDTW

距離（図 12(b)）の波形を比較すると，経験者の波形は 9回のピークが明確であ

るのに対し，未経験者の波形は歪んでいることが確認できる．この結果は，経験

者がほぼ一定の動きで 10回の打突動作を実行できているが，未経験者は各打突

動作に対して毎回異なる動きとなっていることを示している．一方，右手首では，

経験者と未経験者の検出精度の開きが最も小さく，2.9%であった．これより，提

案する打突動作検出手法において最も適している装着位置は右手首であると考え
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表 5 同一ユーザの同一種類の打突動作検出結果

装着位置 右手首 腰

打突動作 全体 経験者 未経験者 全体 経験者 未経験者

正面 95.1% 95.7% 94.5% 94.7% 98.6% 90.8%

右面 94.6% 96.0% 93.3% 95.6% 97.7% 93.4%

左面 95.3% 95.2% 95.4% 92.4% 97.4% 87.4%

右胴 90.0% 93.5% 86.4% 88.6% 90.6% 86.6%

右小手 96.3% 98.1% 94.5% 93.7% 97.0% 90.5%

平均 94.2% 95.7% 92.8% 93.0% 96.2% 89.8%

装着位置 竹刀鍔 竹刀先革

打突動作 全体 経験者 未経験者 全体 経験者 未経験者

正面 86.7% 99.4% 74.0% 86.0% 99.2% 72.7%

右面 89.0% 97.7% 80.2% 84.2% 99.2% 69.2%

左面 89.3% 97.3% 81.3% 89.3% 99.3% 79.3%

右胴 82.2% 96.6% 67.7% 85.4% 97.8% 73.0%

右小手 86.7% 99.8% 73.6% 89.3% 99.9% 78.6%

平均 86.8% 98.2% 75.4% 86.8% 99.1% 74.6%

る．よって，以降の評価では，右手首に装着したウェアラブルセンサから得られ

るデータを用いる．

B）同一ユーザの異なる種類の打突動作検出

ここでは，テンプレートと入力データは，同一の実験参加者の異なる種類の打突

動作を用いた．各参加者が行ったすべての打突動作がテンプレートとして 1回用

いられ，異なる 4種類の打突動作を 10セットずつ含む時系列データを入力デー

タとして用いた．

表 6に，同一ユーザの異なる種類の打突動作を検出した結果を示す．全被験者
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(a) 剣道経験者のDTW距離

(b) 剣道未経験者のDTW距離

図 12 剣道経験の有無によるDTW距離波形

に着目すると，検出精度の平均は 89.9%となり，同一種類の打突動作検出から少

し精度が低下していることが確認できた．

C）異なるユーザの同一種類の打突動作検出

ここでは，テンプレートと入力データは，異なる実験参加者の同一種類の打突動

作を用いた．ここではテンプレートとして，ベースとなる参加者（剣道経験者 1

名，未経験者 1名）のセンサデータを使用した．2名が行ったすべての打突動作が

テンプレートとして 1回用いられ，異なる参加者の同一種類の打突動作を 10セッ

ト含む時系列データを入力データとして用いた．

表 7に，同一ユーザの異なる種類の打突動作を検出した結果を示す．経験者の

データと，未経験者のデータをそれぞれテンプレートとしたときの結果を示して

30



表 6 同一ユーザの異なる種類の打突動作検出結果

打突動作 全体 経験者 未経験者

正面 91.9% 92.5% 91.2%

右面 88.7% 90.1% 87.3%

左面 90.2% 89.4% 91.1%

右胴 86.8% 89.4% 84.3%

右小手 92.1% 91.9% 92.3%

平均 89.9% 90.7% 89.2%

表 7 異なるユーザの同一種類の打突動作検出結果

テンプレート 経験者 未経験者

入力データ 全体 経験者 未経験者 全体 経験者 未経験者

正面 96.7% 98.3% 95.4% 53.8% 46.7% 62.0%

右面 99.1% 99.3% 98.9% 40.9% 29.2% 54.6%

左面 96.4% 94.5% 98.1% 41.4% 31.2% 53.3%

右胴 89.2% 91.9% 87.0% 15.2% 10.6% 20.5%

右小手 94.2% 92.7% 95.5% 46.8% 37.9% 57.2%

平均 95.2% 95.3% 95.0% 39.6% 31.1% 49.5%

いる．結果として，剣道経験者のデータをテンプレートとしたとき，高い検出精

度を得られるが，未経験者のデータをテンプレートとすると，著しく検出精度が

低下した．

D）異なるユーザの異なる種類の打突動作検出

ここでは，テンプレートと入力データは，異なる実験参加者の異なる種類の打突

動作を用いた．ここでもテンプレートとして，ベースとなる参加者（剣道経験者

1名，未経験者 1名）のセンサデータを使用した．2名が行ったすべての打突動作

がテンプレートとして 1回用いられ，異なる参加者の異なる 4種類の打突動作を

10セットずつ含む時系列データを入力データとして用いた．
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表 8 異なるユーザの異なる種類の打突動作検出結果

テンプレート 経験者 未経験者

入力データ 全体 経験者 未経験者 全体 経験者 未経験者

正面 95.7% 96.4% 95.0% 39.9% 35.8% 44.7%

右面 96.5% 95.9% 97.0% 37.2% 26.9% 49.2%

左面 96.1% 95.2% 96.9% 33.5% 25.0% 43.4%

右胴 90.3% 92.0% 88.8% 41.4% 27.6% 57.4%

右小手 96.6% 97.4% 95.9% 36.7% 30.1% 44.5%

平均 95.0% 95.4% 94.7% 37.7% 29.1% 47.8%

表 8に，同一ユーザの異なる種類の打突動作を検出した結果を示す．これより，

剣道経験者のデータをテンプレートとしたとき，異なるユーザの異なる種類の打

突動作であっても高い検出精度を得られた．すなわち，提案する打突動作の検出

手法では，剣道経験者のデータを用いたテンプレートとすることで高い汎化性能

を有すると考えられる．

4.3 打突動作種類認識結果

評価実験では，提案する打突動作の種類認識手法について，（1）異なる機械学

習アルゴリズムによる比較，（2）ウェアラブルセンサ装着位置による比較の 2つ

の評価方法で検討を行った．また，それぞれについて，学習モデルの汎化性能を

確認するために，ユーザ依存（PD：Person Dependent）およびユーザ独立（PI：

Person Independent）の 2通りで評価した．PDの場合，leave-one-set-out cross-

validationで評価した．特定の実験参加者で取得された 10セットの打突動作のう

ち，9セットのデータが訓練データに使用され，残りの 1セットのデータがテスト

データに使用された．交差検証により，各セットは必ず 1回はテストデータとし

て使用される．PIの場合，leave-one-person-out cross-validationで評価した．13

名のデータが訓練データとして使用され，残りの 1名のデータがテストデータと

して使用された．交差検証により，全員のデータが必ず 1回テストデータとして
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使用される．以下の項でそれぞれについて説明するとともに結果を示す．

4.3.1 異なる機械学習アルゴリズムによる比較

打突動作の種類認識手法において，どの機械学習アルゴリズムが最適かを検討

するために，Support Vector Machine（SVM），Random Forest（RF），K-Nearest

Neighbor（KNN），Artificial Neural Network（ANN）の 4つを用いて認識精度

の比較を行った．学習モデルの構築には，Pyhonの機械学習ライブラリである

scikit-learn[31]を用いており，各機械学習のパラメータは scikit-learnのデフォル

ト設定である．また，これらの機械学習アルゴリズムを選択する理由として，慣

性データを用いた運動/行動認識に関する先行研究 [25, 26, 27, 32]において有効

性が示されているためである．また，学習モデルの性能を最適化するために特徴

量選択手法を適用し，最も高い認識精度となった際の特徴量を用いている．

図 13(a) および図 13(b) に 4 つの異なる機械学習アルゴリズム（RF，SVM，

KNN，ANN）を用いた，ユーザ依存（PD）の認識結果を示す．また，図 14(a)

および図 14(b)に，ユーザ非依存（PI）の打突動作認識結果を示す．これらの結

果は，14人の実験参加者の平均F値を示している．ここで，F値は適合率と再現

率の調和平均から算出されるものであり，式 (13)で表される．

F 値 =
2 ×適合率×再現率
適合率＋再現率

(13)

PDの場合，最も高い認識精度を得られた機械学習アルゴリズムはRandom Forest

（RF）であった．一方で，K-Nearest Neighbor（KNN）が最も認識精度が低い

結果となった．PIの場合，Support Vector Machine（SVM）とArtificial Neural

Network（ANN）で高い認識精度を得られた．よって，PDの場合，Random Forest

（RF）が適しており，PIの場合，Support Vector Machine（SVM）と Artificial

Neural Network（ANN）が有効であることを確認した．

4.3.2 ウェアラブルセンサ装着位置による比較

打突動作の種類認識手法において，最適なウェアラブルセンサ装着位置を検討

するために，様々な装着位置での認識精度を比較した．
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(a) 5種類の打突動作の認識結果

(b) 3種類の打突動作の認識結果

図 13 PDにおける打突動作認識結果（F値）

図 13より，PDのケースでは，ウェアラブルセンサを 1つだけ用いた場合でも，

右手首（RW）で 94.0%（5種類分類），97.7%（3種類分類），竹刀鍔（ST）で

94.2%（5種類分類），97.6%（3種類分類）の高い認識精度を得られた．また，2

箇所以上のウェアラブルセンサを組み合わせた場合，右手首と竹刀鍔の組み合わ

せ（RW＋ ST）において，96.4%（5種類分類），98.5%（3種類分類）と，さら

に認識精度が向上した．

図 14より，PIのケースでは，1箇所のみのウェアラブルセンサを用いたとき，

最も高い認識精度を得られたのは，竹刀鍔（ST）で 71.0%（5種類分類），81.6%

（3種類分類）と，PDのケースと比較して認識精度が低下した．図 15にPIのケー
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(a) 5種類の打突動作の認識結果

(b) 3種類の打突動作の認識結果

図 14 PIにおける打突動作認識結果（F値）

スにおける，ウェアラブルセンサを竹刀鍔に装着した際の混同行列を示す．5種

類の打突認識では，3種類の面での誤認識が多く，3種類の打突認識では，面と

小手での誤認識が多いことが確認できる．撮影された映像を確認した結果，未経

験者の正しい打突動作が分からないことによる全体的な打突動作のばらつき，実

験参加者によって左右面の打突角度が異なっていること，一部の実験参加者の面

の打突動作において，竹刀の振りかぶりが小さく，目視でも小手との差がわずか

しかないことなどが確認できた．これより，PDのケースと比較してPIのケース

で認識精度が低下したのは，実験参加者によって打突動作が異なることが原因で

あると考えられる．2箇所以上のウェアラブルセンサを組み合わせた場合，右手
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(a) 5種類の打突認識結果 (b) 3種類の打突認識結果

図 15 PIにおける竹刀鍔のセンサデータを用いた打突認識による混同行列

首，竹刀鍔，竹刀先革の組み合わせ（RW＋ ST＋ SS）において，73.1%（5種類

分類），84.3%（3種類分類）となり，PIのケースと同様にセンサの組み合わせに

よって認識精度が向上することを確認した．

4.4 打突動作の熟練度評価

評価実験では，提案する素振りによる打突動作を，3.5項で述べた指標を用い

て熟練度を評価できるかどうか検証した．打突のフォーム及び速さによる評価で

は，実験参加者の中で最も剣道経験年数が長く，二段を有しているユーザのデー

タをマスターデータとし，評価を行った．また，評価値の値は高いほど，熟練度

が高いことを示している

図 16にマスターデータとユーザデータ間の打突フォームの軌跡の類似度に基

づいた，打突動作及びウェアラブルセンサ装着位置別の経験別の評価値を示す．

いくつかの項目において，未経験者の方が高い評価値となっているものが存在す

るが，基本的には経験者の方が高い評価値を得られていることが確認できる．特

に，ウェアラブルセンサの装着位置で比較すると，竹刀鍔及び先革に装着したと

きの評価値では，他の位置を比較して差が明確であることが多く，未経験者が竹
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図 16 打突のフォームによる評価

図 17 打突の速さによる評価

刀操作を苦手としていることが考えられる．また，打突動作の種類で比較すると，

胴や小手といった技において未経験者の評価値が低下しており，面と比較して難

しい技であることが分かる．これより，打突のフォームは熟練度を評価する指標

となることが確認できた．

打突の速さによる評価では，最も打突動作に速さが表れる位置である竹刀先革

に装着したセンサのデータに基づいて評価を行う．3.5.3節で述べたように，加

速度，躍度，速度から 75個の評価指標を算出した．初めに，これらの評価指標

が熟練度に影響を及ぼす指標であるかを確認するため，この 75個の評価指標を

特徴量として機械学習手法であるランダムフォレストと，特徴量選択手法である
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図 18 打突の一貫性による評価

RFE (Recursive Feature Elimination) を用いて，指標の絞り込みを行った．図 17

に，絞り込みの結果得られた各技の上位 3個の指標に基づいて評価値を算出した

結果を示す．ここで，Xは進行方向，Yは鉛直方向，Zは左右方向を意味してい

る．殆どの項目が加速度または躍度に関するものとなり，経験者と未経験者の評

価値も大きな差が開いた．これより，経験者と未経験者で打突の速度に関しては

大きな差はないものの，経験者は最高速度に到達するまでに要する時間が短いこ

とが考えれる．したがって，打突の速さは熟練度を評価する指標となることが確

認できた．

図 18に同一ユーザの打突フォームの軌跡の一貫性に基づいた，打突動作及び

ウェアラブルセンサ装着位置別の経験別の評価値を示す．殆どの項目において，経

験者の方がわずかに高い評価値となっていることが確認できる．これは，未経験

者に正しい打突動作が身に付いておらず，打突毎に少し変化していることを示し

ている．また，打突のフォームによる評価結果と同様に，竹刀鍔および先革にウェ

アラブルセンサを装着したときと，胴や小手といった技において評価値が低下し

ており，未経験者と経験者の間に差が表れやすい項目であることが分かった．こ

れより，打突の一貫性も同様に，熟練度を評価する指標となることが確認できた．
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5. 結論

本論文では，日本の伝統的な武道の一つである剣道に着目し，初心者でも効果

的な剣道稽古を単独で行える新しい支援システムの実現を目指して，慣性センサ

内蔵ウェアラブルセンサを用いた打突動作の検出，種類認識，および熟練度評価

手法を提案した．提案手法の有効性を評価するため，（1）ユーザから取得された

データからの打突動作区間検出，（2）打突動作の技の種類認識，（3）認識された打

突動作に対しての熟練度評価に関する評価実験を行った．

はじめに，ウェアラブルセンサを右手首，腰，竹刀鍔，竹刀先革に装着した 14

名の実験参加者（剣道経験者 7名，未経験者 7名）から素振りによる打突動作の

慣性センサデータを収集した．

（1）では，テンプレートと入力される時系列センサデータ間のDTW（Dynamic

Time Warping）距離を計算し，打突動作区間を検出した．その結果，剣道経験

者のデータをテンプレートに用いると，異なるユーザの異なる種類の打突動作で

あっても，F値：95.0%の精度で打突動作を検出できることを確認した．

（2）では，教師付き機械学習手法を用いた推論モデルによって，5種類（正面，

右面，左面，胴，小手）と面を統一した 3種類（面，胴，小手）の打突動作を分類

した．評価はユーザに依存するケース（PD）と依存しないケース（PI）の 2通り

で行い，PDでは，竹刀鍔の 1箇所のみにウェアラブルセンサを装着した場合，5

分類でF値：71.0%，3分類でF値：81.6%の認識精度となった．PIでは，右手首

の 1箇所にウェアラブルセンサを装着した場合，5分類でF値：94.0%，3分類で

F値：97.7%の認識精度となった．また，複数の位置にウェアラブルセンサの装着

することで，認識精度が向上することを確認した．機械学習アルゴリズムとして

は，Random Forest（RF），Support Vector Machine（SVM），Artificial Neural

Network（ANN）の 3つで高い認識精度を得られることが確認できた．

（3）では，有効打突の条件に基づいて，打突動作のフォーム，速さ，一貫性

に関する 3つの仮説を立て，慣性センサより得られる加速度とジャイロから，仮

説に沿った評価値を算出した．打突のフォーム及び速さに関しては，打突動作区

間における熟練者のセンサデータ（マスターデータ）とユーザから取得されるセ

ンサデータ（ユーザデータ）を比較し，一貫性に関しては，ユーザデータに含ま
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れる複数回の打突動作を比較することで，評価値を算出した．その結果，打突の

フォーム，速さ，一貫性に基づいた多くの指標において，経験者と未経験者の間

の評価値の差が明確に確認できたため，これらは熟練度評価に有効な指標である

のではないかと考えられる．

今後の研究課題として，各提案手法の改善が求められる．打突動作の検出では，

従来のDTWアルゴリズムを用いているが，すべてデータ点に対して距離を計算

するため，時系列の長さがmと nであるとき，計算量はO(m× n)となり，リア

ルタイムでの打突動作検出は難しい．したがって，精度を低下させずに手法の高

速化が必要である．DTWを高速化した手法がいくつか提案されており [33, 34]，

これらを用いることで改善が期待できる．

打突動作の認識では，非ユーザ依存（PI）における認識精度の向上が必要であ

る．実用的なシステムとするには，5種類の打突動作を 90%以上とすることが望

ましい．また，剣道には他にも様々な応用技が存在するため，認識可能な技の種

類の増加も求められる．これらの問題は，より多くの打突動作データを収集する

ことで，改善されると考える．また，提案手法ではウィンドウ内の情報を特徴量

に変換することで，データの時間軸を破棄するため，時間軸を保持したまま機械

学習を行う手法により改善される可能性がある．

打突動作の熟練度評価では，一部の指標において，剣道経験者であっても低い

評価とされる場合や，未経験者であっても高い評価とされる場合が存在した．こ

の理由として，センサデータに含まれるノイズによる影響や，打突動作の個人差

などが考えられる．したがって，ノイズ除去や個人差に影響を受けないような評

価システムの構築や，経験者内でも段位等に応じて段階的に熟練度を評価できる

手法が求められる．また，提案手法では，右手首，腰，竹刀鍔・先革の 4ヶ所のウェ

アラブルセンサから評価を行っているため，フォームによる評価において，下半身

の動きの正確さは考慮されていない．剣道において，下半身の動きも重要である

ため，足へのセンサ装着や腰のセンサデータから下半身の動作を推定する手法の

検討が必要である．さらに，本研究では二段を有する実験参加者をマスターデー

タとしたが，より高い段位を有する熟練者からもデータを収集する必要がある．

そして，本研究で使用したウェアラブルセンサは質量が小さく，打突動作にほ
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とんど影響を与えないと予想されること，既にスマートウォッチの普及が進んで

いることなどから，上記の研究課題を解決し，ユーザに適切なアドバイスを行う

フィードバック機能を開発することで，剣道上達支援システムの実現は十分に可

能である．
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